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要!随着智慧交通的兴起!人们对高效率出行的需求日益增加!因而寻求更优秀的模型来估计车辆

行驶时间成为首要任务"由于交通系统有较强的非线性!并且受天气#时间等多种因素影响!综合考虑历史

车流量信息和当前路况!提出了一种基于表示学习的多模态拟合模型"将车辆行驶时间估计%

B/7

&问题视

为一个基于一组含有大量有效特征的纯时空序列的回归问题!分别采用不同的机器学习模型来解决每一部

分的回归问题"通过滴滴出行的数据来训练模型!充分利用
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&算法的各自优势!最后

的对比实验表明!提出的模型优于传统的深度学习算法"
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近年来$智慧交通的发展正在改变+影响着人

们的出行方式$人们开始习惯了出门时软件中提示

的车辆到达时间和路径规划$滴滴出行+高德地图

等众多出行软件帮助人们更高效地到达目的地$节

约出行时间+降低出行成本$随着用户数量的增多

和用户需求的增加$精确处理庞大的车辆行程时间

估计!

B/7

"请求成了研发热点)

%

*

&精确处理
B/7

请求是出行软件为用户提供高质量出行服务的保



计算技术与自动化
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年
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月

障之一&

针对此问题$越来越多的学者和科学工作者开

始关注道路拥堵的解决方案$投入了前沿的技术并

针对
B/7

预测算法提出了种种优化$获得了许多

成果&

#$%@

年$谷歌首先提出并研究开发了
S,60

h;00

)

模型)

#

*

$兼具了逻辑回归和深度神经网络

的优点$为后来推荐系统的很多模型奠定了基础&

#$%>

年$

S5-

.

等)

"

*最早提出了基于深度学习的车

辆到达时间预测算法
;00

)

//B

!

;00

)

/0(

)

'Z53

/Z5

I

01+'Z

4

B(E066,-

.

"$采用多任务学习的方式

训练$使用卷积神经网络捕获轨迹的位置信息$同

时将语义信息编码后与各个路段位置信息拼接$通

过
PN/M

神经网络预测各个路段所需时间及总时

间$通过调整两者比例以获得较好的预测效果&

#$%>

年$

d25-

.

等)

!

*提出
;00

)

/Z5Y03

算法$首次

采用网格图的方式编码轨迹$将轨迹分解为网格序

列并拼接编码后的其他语义信息$依次输入
U,PC

N/M

!

U,6,Z01+,'-53P'-

.

N2'Z+C/0Z(M0('Z

4

"获

取轨迹的表示向量$避免了轨迹序列过长导致的信

息丢失&

S5-

.

等)

?

*提出
S;]

!

S,60;

4

-5(,1

]5-

.

0

"算法$首次采用推荐系统算法
S;

!

S,60

h;00

)

P05Z-,-

.

"与
PN/M

相结合的方式预测车

辆到达目的地所需时间&

S,60

部分+

;00

)

模型+

]::

!

]01*ZZ0-+:0*Z53:0+D'ZJ

"分别提取出对

应的轨迹信息$拼接后使用全连接网络输出到达目

的地所需时间(该算法已被滴滴出行用于预测出租

车到达目的地所需时间&

#$#$

年$

N20-

等)

@

*提出

//R:0+

!

/Z5Y03/,(0RZ06,1+:0+D'ZJ

"算法&

将所有轨迹序列嵌入网格图中$利用张量分解算法

恢复各个网格
%2

内的速度信息$获取网络节点表

示信息后拼接其他语义信息并输入
U,PN/M

网

络$得到预测结果&

#$%F

年$

P,

等)

^

*提出为不同功

能区域定制不同的预测模型&

#$#$

年$

P,

等)

>

*提

出了一种新的时空融合图神经网络!

N/\T::

"用

于交通流预测$有效地学习了隐藏关系&

#$#%

年$

c*,

等)

F

*提出使用空间注意力机制来自适应地捕

获不同路段之间的动态相关性&

#$##

年$

V,

等)

%$

*

首次提出使用神经网络配合物理约束和复杂动力

学来进行交通流量预测&

#$##

年$

5̀-

.

等)

%%

*考虑

到研究对象之间互动的影响$提出了一种基于时空

图的卷积网络算法进行有效预测&

上述这些文献通过对算法本身进行优化提升

最终的预测准确度$但是由于道路信息+车辆情况

复杂且实时变化$仅仅靠优化算法是不够的$利用

传统的方法和单一的框架来预测结果依旧不够理

想$因此本文分别为路网信息模块+车辆轨迹模块+

其他离散语义信息模块和预测模块选用不同的算

法来提高准确度$提出了一种基于表示学习的机器

学习算法模型$用以预测车辆沿某路线到达目的地

所需时间&

C

!

模型设计

C<C

!

特征提取

滴滴出行等应用程序的广泛使用使得每天都

会产生大量的车流量数据$较为复杂+冗余的原始

信息难以直接输入神经网络$且不加筛选地输入信

息会使训练结果较差$因此为了保证模型的准确性

和有效性$笔者首先为基于位置的系统建立高维特

征映射&并把出行过程中的特征信息归纳为以下

几类%空间信息$时间信息+交通信息+其他离散语

义信息&

空间信息&出行所需的时间长短与驾驶车辆

途经城市的主要路线长度和其地理区域大小密切

相关&因此$需要抽象实际中的城市主要道路信

息$提取出路网信息序列的空间特征集&城市路网

信息系统一般由多条城市道路+路口信息和实时交

通信号数据组成$可以通过进一步分类将其抽象化

为有向带权图$笔者首先将出行的车辆轨迹信息映

射到基础道路网络结构中$得到各路段和各交叉口

信息的序列&然后提取出构成路网的所有构件的

特征信息$如主要道路+十字路口和各类交通信号

灯等等&此外$笔者还进一步提取计算了特定区域

范围内道路的相关信息点$以便更准确的表示路网

空间信息$更好地对出行时间进行预测&

时间信息&出行选择的时间段往往是直接影

响车辆总体旅程时间的另一个关键因素(例如$同

样一条路线$高峰期出行的时间花费就比其余时间

段要多(商业区附近的路段$周末时的出行时间会

大于平常工作日时间段&因此$笔者以几种不同的

时间特征值来表示该旅程中的实际出发时间$包括

每天的时间段+假日指标和高峰时间指标等&

交通信息&道路网络中的交通状况直接影响

出行路线的选择和出行时间&因此$笔者利用

7&MNHTNR7/H7P#$#%THN&OR

比赛中的实时

交通动态系统数据$每
?(,-

即可为实验提供交通

路网模型中对每个路段的实时交通速度估计&然

后$笔者在特征图中分别为每个划分的路段使用这

几种类型的旅行速度$如实时估计的速度+平均速

度和自由流速度等&

其他离散语义信息&除了上面列举的信息外$

还存在一些语义信息会影响出行路线的选择和出

#!%
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行时间$例如%个性化信息+轨迹总长度+出发时间+

天气状况+气温&不同的司机可能对路线选择有不

同的偏好$且开车习惯会有较大差别$因此$笔者在

其他离散语义信息中引入个性化信息$将每一个用

户与其驾驶车辆的车牌号相对应$通过车牌号来记

忆每一位用户的驾驶偏好$以便根据其偏好推荐不

同的行驶路线&此外$对于天气状况$笔者将其分

为
%=?

个级别$同时记录星期数+最高气温和最低

气温&所要求提取对象的连续特征一般包括实数

值+离散值特征等多种形式组合的特征&最后$整

理分析了收集到的特征信息$发现最终共获得了数

百个类别和数百万个维度中的一组特征&

C<D

!

构建模型

基于提取的特征$笔者将
B/7

学习问题重新

改写成一个更为标准化的机器学习形式&首先分

别用
8

#

)

8%

$

8#

.$

8/

*来表示每个出行样本的旅

行时间的基本时间真值标签$用
8?

#

6

?

1

V

?

7

>

,

计算每次出行样本的总行程时间$计算的基本方式

为每次到达最终目的地时间
6

?

和下次出发旅行的

基本时间
V

?

之间对应的时间间隔&分别用
-

#

)

!

%

$

!

#

.$

!

/

*来表示样本$其中每个样本
!

?

7

>

0

$将道路网络中沿路线路径的轨迹解码为
0

维向

量&因此$概括来说$实验的目标就是训练一个模

型$它可以准确地预测未来未知数据
!

3

<

-

的出

行时间&

统计滴滴打车已有的用户订单信息能够发现$

用户好评率和满意度实际都与模型估计出的平均

时间差以及用户计划出行总时间有关$因此$平均

绝对百分比误差!

M7RB

"是一个相对更精确+更合

理可靠的度量标准&实验的主要目标是将
M7RB

最小化

(,-

7

$

/

?

#

%

8?

1

7

!

! "

?

8?

!

%

"

其中$

7

!

! "

?

为路径
!

?

的
B/7

$函数
7

为回

归模型&但是$上述两种形式之间的
M7RB

可能

存在发生过拟合事件的潜在风险$因此$为了尽量

保证模型对未知数据具有更良好的可预测分析性

能$笔者尝试通过适当引入某些额外的正则化项来

避免过拟合的发生$一旦发生过拟合$需要立刻停

止训练$修改模型$从而约束模型的复杂性&修改

后$笔者将
B/7

问题的一般优化目标表示为

(,-

7

$

/

?

#

%

8?

1

7

!

! "

?

8?

,:

! "

7

!

#

"

其中$

:

! "

7

是控制模型复杂性及防止过高拟

合性的正则化项&这里使用梯度增强学习决策树

TU;/

!

TZ56,0-+U''K+06;01,K,'-/Z00K

"来进行

学习&在
TU;/

中$预测模型可以表示为一个加

性树模型$即

7

! "

!

#

$

%

.

#

%

7.

! "

!

!

"

"

因此$给定一个输入样本
!

$树模型返回
!

所

属的叶子的分数$其中
%

表示树的数量&

TU;/

模型
7

的复杂性受树的结构的控制&

该模型的优化问题是一个凸优化问题&然而$

由于
M7RB

函数是不可微的$所以目标是不可光

滑的&这里利用次梯度法解决优化问题&

C<.

!

联合模型

在大量实际工程应用过程中$笔者发现
TUC

;/

+

N8]

!

N*

))

'Z+801+'Z]0

.

Z0KK,'-

"+普通神经

网络和随机森林均不是解决
B/7

问题的最优选

择&

TU;/

很难适应大型特征集$随机森林容易出

现过拟合现象且计算成本较高+训练时间较长&另

一方面$笔者有大量的数据分布复杂的历史流量数

据$单一的模型难以很好地适配所有数据$因此$笔

者采用深度学习技术来适应这个问题&

该实验的模型联合训练
N;:B

模型+

PN/M

神经网络和
[;00

)

\(

模型$以结合不同模型各自

的优点&该模型结构如图
%

所示&

图
%

!

联合模型

实验模型首先考虑将输入的特征信息投影映

射到高维的特征空间中&这一步也可以通过计算

两个输入特征之间的交叉乘积来实现$这就类似于

\M

中的特征交互作用&变换后$可以直接应用仿

射变换
8

jT

-

!aA

&

深度模型中首先需要利用特征嵌入层来将稀

疏的输入特征转换为密集输入特征&这种嵌入是

"!%
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年
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月

通过定义一个密集的特征向量!大小为
#$

"来表示

每一类高维稀疏特征&然后$将这些密集的输入特

征与嵌入的输出特征连接起来$并直接馈入一个前

馈神经网络单元
\::

!

\006\'ZD5Z6:0*Z53:0+C

D'ZJ

"阵列中$也通常被称为多层感知器!

M*3+,

P5

4

0ZR0Z10

)

+Z'-

$

MPR

"阵列&顶层模型的回归

器结合了宽模型和深度模型的输出来帮助提供最

终结果的预测&通常用稀疏特征表示分类信息$用

密集特征表示数值信息&

上述
"

个模型要求最后获得的向量尺寸相同$

这样才可以按通道!

125--03

"拼接起来$用
%

维残

差
]0K:0+C"!

!

]0K,6*53:0+D'ZJC"!

"做卷积操作$

最后 拼 接
&U7M

注 意 力 模 块 !

&'-Y'3*+,'-53

U3'1J7++0-+,'-M'6*30

"$并用
MPR

输出预测值&

C<G

!

路网的图表示

城市路网一般由城市道路+路口和交通信号灯

组成$可以进一步将其功能抽象为有向带权图$其

中每个节点对应一个表示向量$整个路网对应一个

表示矩阵$由各个节点表示向量拼接所组成&

训练路网图表示时笔者采用
N;:B

算法+

TZ5

)

2#801

!

TZ5

)

2+'801+'Z

"算法等进行实验$

并最终选择效果最好的
N;:B

算法&输入路网表

示矩阵$并借助
N;:B

算法$最终用
MPR

全连接

神经网络输出一个表示向量&

C<H

!

车辆轨迹的表示学习

每个轨迹由一系列节点序列组成$各节点的信

息由
%

个向量组成$向量内容包括%节点长度+

?(,-

内节点内车辆平均速度以及第一步得到的节

点表示向量!图表示向量"$最终通过
PN/M

算法

输出一个表示向量&

PN/M

的逻辑核心就是细胞状态$在实现

PN/M

逻辑的每个推理步骤过程中$输入门+忘记

门+输出门和调制输入都被更新如下%

?

.

#"

U

?

!

.

(

M

.

1

) *

%

,

A

! "

?

!

!

"

7.

#"

U

7

!

.

(

M

.

1

) *

%

,

A

! "

7

!

?

"

J

.

#"

U

J

!

.

(

M

.

1

) *

%

,

A

! "

J

!

@

"

X.

#

+5-2 U

X

!

.

(

M

.

1

) *

%

,

A

! "

X

!

^

"

最后$将内存单元格和隐藏状态每次更新即

可&

C<J

!

其他离散语义信息的表示学习

除去路网信息和车流量信息外$还有一些其他

因素会影响车辆到达时间$包括时间+天气以及司

机个人喜好等等$这里将这些所有因素归结为离散

语义信息&每条语义信息包括轨迹总长度+出发时

间!每
?(,-

一个序号$一天共
#>>

个序号"+天气

状况!分为
%=?

个等级"+星期数+最高气温+最低

气温+车辆
H;

!由于每个司机驾驶
%

辆车$因此可

以将司机和车辆捆绑起来$即用车辆
H;

记录司机

的驾驶习惯和行驶偏好"&这里采用
[;00

)

\M

算

法来进行训练&

[;00

)

\M

是
S,60h ;00

)

的改进版$在此基

础上添加了压缩感知层!

&'(

)

Z0KK06N0-K,-

.

:0+C

D'ZJ

$

&H:

"显式的构造有限阶特征组合&总体结

构中有
"

个分支%

P,-05Z

层!输入稀疏的
$%

向量"+

;::

!

;00

)

:0*Z53:0+D'ZJ

"层!输入经过
0(C

E066,-

.

的稠密向量"和
&H:

层&其中
&H:

层是

关键$其输入所有
X,036

列向量横向拼接得到的矩

阵$每次输入的第
?

层矩阵都会和原始输入做交

互$得到
?a%

层的特征矩阵&由于每一层只包含

某一阶的特征组合$所以每一层的特征矩阵都会用

于对最终结果作预测$将最终每层得到的所有标量

拼接得到
%

维向量$作为
&H:

层的输出&然后再

与
P,-05Z

和
;::

部分的输出拼接$得到最终的预

测结果$输出一个表示向量&计算公式如下%

-

:

M

$

;

#

$

=

:

1

%

?

#

%

$

B

Q

#

%

U

:

$

M

?

Q

-

:

1

%

?

$

;

a

-

$

Q

$

! "

;

!

>

"

C<Q

!

时间预测模块

前面
"

个步骤依次对每个模块选择适合的模

型算法进行了预测$最终得到
"

个同尺寸的表示向

量$将这
"

个向量按
125--03

拼接$通过
%

维
]0KC

:0+

做卷积操作$并最终拼接
&U7M

注意力模块$

通过
MPR

输出预测值$其中采用的损失函数是平

均绝对误差百分比!

M7RB

"&

]0K:0+

残差卷积网络可以很好地解决随着网

络的加深$训练难度加大而产生的梯度消失现象$

以及由于越深的网络返回的梯度相关性会越差$接

近白噪声$而导致梯度更新也接近随机扰动的问

题&其引入了一个深度残差框架$即让卷积网络节

点去学习残差的映射$而不是仅仅期望每一个堆叠

层上的网络节点都能很完美地学习去拟合一个潜

在的映射&

必须假设模型中包含的所有其他重要参数都

是能在没有
M7RB

损失的条件下直接使用反向传

播进行联合训练所获得的&由于
"

个模块的结合$

使得实验难以找到一个相对较为合适的全局学习

率&因此$笔者选择了具有自适应步长和动量的随

机梯度下降方法!

765

)

+,Y0M'(0-+BK+,(5+,'-

$

765(

"对模型进行优化&

D

!

数据集

实验采用了
7&M NHTNR7/H7P#$#%THNC

&OR

比赛数据$数据内容为
#$#%

年
>

月及
F

月

%

日深圳市出租车轨迹数据&其中
>

月数据用作

!!%



第
!"

卷第
!

期 李昕彤$等%基于表示学习的车辆到达时间预测

训练集$

F

月
%

日数据用作测试集&当司机响应顾

客的请求时$收集一个样本$直到司机接到顾客&

当乘客上车时$开始收集出行样本$直到乘客到达

目的地&从真实场景中收集到的车辆轨迹可能极

其复杂$包含多种类型的线路&准确无误地预测这

条路线的最佳旅行时间是一个具有挑战性且意义

深远的问题&在去除旅行时间异常的情况后$实验

获得了最终的原始数据&由于大多数
B/7

模型

存在数据稀疏性问题$经过分析给定数据集上的数

据覆盖率的统计数据$得出结论$滴滴司机的轨迹

在白天覆盖了约
!?f

的道路连接$覆盖范围在黎

明前降至最低水平&

.

!

实验结果

训练得到的结果表明
M7MRB

值为
$<%$

$低

于同期进行处理的其他模型$其他模型的训练结果

在对比实验中进行展示&

G

!

对比实验

为了证明本模型的优良效果$笔者同步进行对

比实验&运用同样的数据$通过传统的深度学习算

法进行预测$并将预测结果和实验结果做对比$对

比结果如表
%

所示%

表
C

!

模型对比

模型
M7RB

TU;/ $<!F#F"

N8] $<?$%#̂

普通神经网络
$<">%"!F

随机森林
$<%@#$"̂

本文模型
$<%$

从表
%

可以清楚地看出这几种模型中本文所

设计的联合模型的
M5

)

0

值最低$实验效果最好$

即该算法框架可以更有效+更精确地解决
B/7

问题&

H

!

结
!

论

通过研究道路交通网和车流量信息$建立了基

于表示学习的算法框架$实现了分模块分别学习的

多模态处理$不同模块数据选择不同的算法而达到

总体性能最优&对比实验均表明$新的算法模型具

有最小的
M7RB

值$这充分说明本算法相较于以

往传统的算法$在模型质量方面有了较大进步$该

新模型在快速解决
B/7

学习计算问题方面比笔

者现有的深度学习计算模型更有效$实现了更精确

的出行时间预测$节省了用户时间$同时在某种程

度上缓解了一部分交通压力&虽然这种新技术的

学习模型相较于现如今普遍使用的模型有了一定

的进步$但是该模型也依旧存在可以改进的巨大空

间$笔者相信$通过进一步丰富学习特征系统模型

和引入一些性能更强大的学习系统模型$能有效地

提高
B/7

学习系统的准确性$为用户的出行提供

更好的体验&
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